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摘要：目的 解决超分辨率图像重构模型中存在的功能单元之间关联性差，图像色度特征提取完整性不

强、超分辨率重构失真控制和采样过程残差控制偏弱等问题。方法 通过在卷积神经网络模型引入双激

活函数，提高模型中各功能单元之间的兼容连接性；引用密集连接卷积神经网络构建超分辨率失真控制

单元，分别实现对 4 个色度分量进行卷积补偿运算；将残差插值函数应用于上采样单元中，使用深度反

投影网络规则实现超分辨率色度特征插值运算。结果 设计的模型集联了内部多个卷积核，实现了超分

辨率色度失真补偿，使用了统一的处理权值，确保了整个模型内部组成单元的有机融合。结论 相关实

验结果验证了本文图像重构模型具有良好可靠性、稳定性和高效性。 
关键词：卷积神经网络；超分辨率；激活函数；转置卷积；深度反投影网络模型；图像重构 
中图分类号：TP391.41；TP183；TS80    文献标志码：A    文章编号：1001-3563(2024)07-0222-12 
DOI：10.19554/j.cnki.1001-3563.2024.07.028 

Image Reconstruction of Super-resolution Distortion Control Based on  
Convolutional Neural Network 
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ABSTRACT: The work aims to solve problems of poor correlation between functional units, weak completeness of image 
chromaticity feature extraction, weak distortion control in super-resolution reconstruction, and residual control in 
sampling process in super-resolution image reconstruction models. By introducing the double activation function into the 
convolutional neural network model, the compatibility and connectivity between the functional units in the model were 
improved. A super-resolution distortion control unit was constructed using a dense connected convolutional neural 
network to perform convolutional compensation operations on four chromatic components, respectively. The residual 
interpolation function was applied to the upsampling unit and deep backprojection network rules were used to achieve 
super-resolution chromaticity feature interpolation operations. The designed model set combined multiple convolutional 
kernels internally to achieve super-resolution chromaticity distortion compensation. A unified processing weight was used 
to ensure the organic fusion of the internal components of the entire model. In conclusion, the relevant experimental 
results verify that the image reconstruction model proposed in this paper has good reliability, stability, and efficiency. 
KEY WORDS: convolutional neural networks; super resolution; activation function; transposed convolution; 
deep back-projection networks (DBPN); image reconstruction 
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早期的图像压缩失真恢复方法通常以最近邻域
法和线性插值法为基础并加以相应的改进，其失真恢
复结果并不理想，以伪彩色和边缘锯齿效应等现象表
现最为突出[1]。随着残差插值方法[2-5]的提出，对基于
伪彩色和边缘锯齿效应的图像压缩失真现象起到较
好的约束作用。近些年来，随着深度学习字典在压缩
图像重构领域的广泛应用，特别是应用卷积神经网络
（Convolutional Neural Networks，CNN）通过设计 2
个或 3 个阶段的图像色度参数控制[6-8]，进行压缩编
码失真恢复处理；还有通过残差插值与 CNN 结合的
压缩编码失真控制[9-11]、超分辨率（Super-Resolution）
图像处理机制与 CNN 结合的压缩编码失真控制[12-14]

等压缩图像重构方法等。 
以上基于残差插值、基于 CNN 模型应用和基于

超分辨率处理三大类图像重构方法，处理机制的总体
思想在本质上是一致的，都是以 G 分量为首要突破
口，充分利用 G 颜色分量的失真控制恢复经验，指
导其他颜色分量进行恢复重构。3 种方法只关注了下
采样过程在图像重构中的重要性，忽视了对上采样过
程的影响因素。其中，基于残差插值的图像重构过度
依赖复杂的数学模型运算，忽略了对机器学习模型存
在优势的充分利用。基于 CNN 模型应用和基于超分
辨率处理 2 种图像重构方法则过度依赖 CCN 网络模
型的结构优势，将色彩空间转换采样处理和图像重构
处理融合在一起，使得 CCN 网络模型结构过度复杂。
以上因素的存在，是本文开展相关研究的依据。 

本文结合对基于残差插值和基于深度学习的压
缩编码图像重构原理的分析，以卷积神经网络为处理
平台，制定压缩编码图像重构策略。主要的研究目标
包括：减小卷积神经网络模型的构建复杂度，提高处 

理效率；对图像边缘特征提取的损失进行有效控制，

提高图像边缘特征的描述准确性；在图像重构的边缘

特征映射策略中，引入多次上采样策略，提高上采样

图像像素采集的准确度；选取上采样提取的有效图像

边缘特征实现图像重构。 

1  本文图像重构模型构建 

1.1  模型总体架构 

通过对当前经典的压缩图像重构和失真控制策

略进行分析，本文提出的压缩编码图像重构模型，重

点考虑 2 个方面的因素：由于图像压缩编码后存在亮

度和色度失真，因此压缩图像重构消除失真影响最有

效的环节应在上采样之前；由于卷积神经网络模型的

层次结构丰富，具有较大的可扩展性，在应用中会出

现失真残差值的梯度过度增大或梯度完全消失 2 种

情况，将超分辨率图像处理策略应用于残差计算，可

以大幅简化卷积神经网络的层次结构。本文设计的基

于卷积神经网络的超分辨率失真控制重构模型

（Convolutional Neural Networks Super Resolution 
Model，CNN-SR-M）处理流程如图 1 所示。 

CNN-SR-M 模型的输入端可以接收压缩编码后

的 1 2RG G B 色彩模式的图像，以便于与 Bayer-CFA 图

像的编码颜色模式匹配；输出端的图像重构结果为

RGB 颜色模式，可确保重构的图像广泛应用于计算机

系统和网络传输中。CNN-SR-M 模型的主体处理部分

由图像色度特征提取单元、超分辨率失真控制单元、

上采样单元和色度特征融合单元 4 个模块组成。其

中，图像色度特征提取单元负责对 BGRG 21 色彩空间 

 

 
 

图 1  基于卷积神经网络的超分辨率失真控制重构模型处理流程 
Fig.1 Process flow diagram of super-resolution distortion control reconstruction  

model based on convolutional neural network 
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图像的 4 个色度特征进行提取，生成颜色通道灰度

边缘特征图，灰度边缘特征为高频信息，这是图像

压缩编码中最容易损失的信息，也是与图像噪声之

间容易产生混淆的信息，更是图像超分辨率处理重

点需要处理的信息。超分辨率失真控制单元实际上

就是一个 G1、G2、R、B 色度分量的残差密度获取

模块，所设计的超分辨率处理核将作用于 4 个色度

分量特征，并计算出 4 个色度分量特征在重构图像

时需要补偿的特征残差损失量。首先通过 CNN 模型

完成对 G1 和 G2 2 个色度分量特征的处理，通过参

考 CNN 模型对 G1 和 G2 的训练结果，将训练结果获

取的控制参数应用于 R 和 B 2 个色度分量特征的处

理过程中，是整个模型进行失真控制的核心部分。

上采样单元负责完成对 RG1G2B 和 RGB 色彩空间的

特征图之间的转换，可对转换后的 RGB 特征图存在

的损失量进行补偿，同样是整个模型完成失真补偿

的核心部分。色度特征融合单元是将通过补偿后的

RGB 特征图融合在一起，以便通过 CNN 模型完成对

RGB 图像的重构。 

1.2  模型构建 

1.2.1  图像色度特征提取单元 

CNN-SR-M 模型各功能单元内部结构和处理策

略如下： 
图像色度特征提取单元使用 LeNet-5[15]作为基本

的 CNN 模型，通过卷积运算提取图像色度特征，省

去 LeNet-5 中的池化、全连接层结构，该单元可以提

取图像各颜色通道的边缘特征信息，本质上就是需要

对边缘特征进行残差补偿的信息。色度特征提取使用的

卷积核激活函数采用 Rectified Linear Unit（ReLU）[16]，

ReLU 优于 CNN 模型中常用的 Sigmoid 和 Tanh 激活

函数。ReLU 的计算方法简单，通过设计有效的阈值

就可以控制神经元的开启，不需要进行复杂的导数

求极值运算，还可以获取产生色度边缘信息的稀疏

特征；由于 ReLU 可以引入多个图像样本参与模型

进行训练，可以防止出现误差过大产生的过拟合现

象，避免了与正则化（Droupout）结合时而造成的兼 

容性差等问题。色度特征提取单元设计了 2 个卷积

层，设定第 2 个卷积核的数量为第 1 个卷积核的 2 倍。

定义图像色度特征提取的输出为 O(RG1G2B)，压缩编

码图像的输入为 I(RG1G2B)，使用 ReLU 的激活函数

的卷积层为 f(r)，Sigmoid 激活函数卷积层为 f(cnn)。
本文保留原始 CNN 模型中的 Sigmoid 激活函数卷积

层 f(cnn)的原因是以保证 CNN 模型结构设计的一致

性，便于与 CNN-SR-M 模型中其他功能单元建立联

系，防止各功能单元之间完全独立，影响各单元之间

的兼容性连接。图像色度特征提取单元的主要运算规

则为： 

1 2 1 2

1 2 1 2

( ) ( )( ( ) ( )),
( ) max(0, ( ))

O RG G B f cnn f r I RG G B
O RG G B I RG G B

=
=

    (1) 

1.2.2  超分辨率失真控制单元 

在超分辨率失真控制单元中，引用密集连接卷积

神经网络模型（ Densely Connected Convolutional 
Networks，DenseNet）的结构框架，与图像色度特征

提取单元匹配，该单元也是由卷积层组成，使用 Leaky 
ReLU 激活函数和 Sigmoid 激活函数设计 2 类卷积层。

定义其卷积层为 f(lr)；使用 Sigmoid 激活函数的卷积

层与图像色度特征提取单元中的定义完全相同。超分

辨率失真控制单元内部密集连接卷积层组成结构及

处理流程如图 2 所示。 
图 2 为由于 4 个基本子单元组成的 DenseNet 模

型，4 个基本子单元针对 RG1G2B 的 4 个色度分量，

失真补偿运算的卷积核心为 Leaky ReLU 激活函数，

其卷积层表示为 f(lr)，每个子单元的处理权值
1
5

α = ，

α 的取值在后文进行了相关实验进行确定，在卷积

补偿运算中还得到了 3 个中间输出量 O(1)、O(2)、
O(3)。其中，O(1)与 G1、G2 的残差补偿相关，同时

关联了输入量 I(RG1G2B)；O(2)与 R 的残差补偿、

O(1)、I(RG1G2B)相关；O(3)与 B 的残差补偿、O(1)、
O(2)、I(RG1G2B)相关。定义超分辨率处理的输出结

果为 O'(RG1G2B)，超分辨率失真控制单元的主要运

算过程为： 

 

 
 

图 2  超分辨率失真控制单元的内部组成结构和处理流程 
Fig.2 Internal composition structure and processing flow diagram of super-resolution distortion control unit 
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1.2.3  上采样单元 

上采样单元的核心目标为将压缩编码后的

RG1G2B 图像映射为失真补偿后的重构 RGB 图像，包

括制定 RG1G2B 向 RGB 色彩空间转换的上采样策略、

RGB 向 RG1G2B 色彩空间转换的下采样策略、设计上

采样残差插值函数等过程，关键是将残差插值函数应

用于上采样中。在上采样中，需要对生成的 R、G、B 
3 个分量色度特征进行超分辨率处理，针对空间坐标

维度的扩大，不仅要提高 3 个分量色度特征图的维度

（横纵 2 个方向的尺寸），还要对增加的空间坐标维

度的像素点进行特征值插值，特征插值就是通过残差

插值函数完成的。上采样单元通过设计一个卷积层 

f(α)用于上、下采样的信息交换，主要是获取上采样

和下采样的权重分配控制参数，特别是上采样对色度

特征的增强控制；设计一个转置卷积层 f(T)，主要用

于上采样过程对各个色度分量特征的维度进行扩大，

对下采样过程各个色度分量特征的维度进行缩小。除

引入一个 Sigmoid 卷积层 f(cnn)与整个 CNN-SR-M 模

型其他功能单元建立联系外，f(α)和 f(T)卷积层使用

Parametric Rectified Linear Unit（PReLU）作为激活

函数。使用 PReLU 激活函数的原因主要是充分应用

了其更强的自适应性，实现对处理权值 α 的灵活控

制。依据以上对上采样单元主要功能的论述，在设计

的上采样单元中应包含上采样子单元、下采样子单

元、残差插值函数和 Sigmoid 卷积层，其总体结构如

图 3a 所示，上采样子单元和下采样子单元的内部结

构如图 3b 和图 3c 所示。 
本文上采样色度特征图维度扩展选择了转置卷

积（Transposed Convolution）实现拼接，转置卷积根

据对卷积运算核的维度控制，实现色度特征的维度进

行扩展，其扩展只涉及特征图的维度，与特征图的值

无关；同时，可以非常方便地在基于 CNN 的模型中

进行部署。上采样色度特征值的插值运算选择了深度 

 

 
 

图 3  上采样单元的总体组成结构和处理流程 
Fig.3 Overall composition structure and processing flow diagram of upsampling unit 
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反投影网络（Deep Back-Projection Networks，DBPN）

方法。DBPN 插值方法同时针对上采样和下采样 2 个

过程进行迭代运算，依据前一次迭代运算产生的采样

误差，对下一次迭代运算进行修正，在 CNN 等机器

学习模型中实现对误差的最小化控制。图 3 所示的上

采样单元设计，应用转置卷积拼接进行超分辨率色度

特征图空间扩展，应用 DBPN 插值运算进行超分辨率

色度特征插值运算。 
依据图 3 所示的上采样单元处理流程，针对上采

样和下采样子单元，在定义 f(α)和 f(T)卷积层的基础

上，还需要定义一个下采样子单元卷积层 f(q)，在此，

f(T)转置卷积层本质上就是上采样子单元卷积层。针

对上采样单元的总体结构模型，定义整个上采样单元

卷积层为 f(p)，其卷积核使用 PReLU 作为激活函数；

定义上采样子单元为 F(T)，以转置卷积运算为核心；

定义下采样子单元为 F(q)，激活函数同为 PReLU。

上采样单元的处理过程可以表示为： 

1 2

1 2 1 2

( ) ( ){ ( )[ ( )( ( ) '( ))]
                 ( ) '( )} ( )[ ( ) '( )]

'( ) ( ){ ( ) ( ),
                  ( )[ ( )( ( ) ( ))]}

O RGB f T f q f T f O RG G B
f O RG G B f T f O RG G B

O RGB f p F T O RGB
F T F q F T O RGB

α
α α

= −
+

=
  (3) 

在式（3）中，O(RGB)为上采样和下采样子单元

处理后的 RGB 特征图，O'(RGB)为上采样单元经过超

分辨率处理后的 RGB 特征图。在上采样单元色度特

征图维度扩展时，其输出色度特征图维度是输入色度

特征图维度的 2 倍。在上采样单元色度特征值的插值

运算中，按 4 邻域规则分割色度特征图为 8×8 的特征

子图，对相邻特征子图的变化值进行计算，构建残差

插值函数。定义相邻特征子图之间的特征量变化值为

A，不相邻特征子图之间的特征量变化值为 B，相邻

特征子图中的像素有 M 个，不相邻特征子图中的像

素有 N 个；定义相邻的正常无损子图像为 x1(i, j)，压

缩编码后的相邻子图像为 y1(i, j)，对 y1(i, j)进行理想

重构的子图像为 '
1y (i, j)；不相邻的正常无损子图像为

x2(i, j)，压缩编码后的不相邻子图像为 y2(i, j)，对

2 ( , )y i j 进行理想重构的子图像为 '
2y (i, j)；设定残差插

值函数为 K，残差插值控制权值为 α，则上采样单元

色度特征插值的运算过程可表示为： 
, ,

2 2
1 1 1 1

1, 1 1, 1

, ,
2 2

2 2 2 2
1, 1 1, 1

( ( ,  ) ( ,  )) ( ( ,  ) '( ,  ))

( ( ,  ) ( ,  )) ( ( , ) '( ,  ))

( )

M M M M

i j i j

N N N N

i j i j

x i j y i j x i j y i j
A

M

x i j y i j x i j y i j
B

N
K A Bα

= = = =

= = = =

− + −
=

− + −
=

= × −

∑ ∑

∑ ∑  (4)
 

在式（4）中，当 A>B 时， 10log
min( ,  )

M
M N

α = ；

当 A≤B 时，α=0。 

1.2.4  色度特征融合单元 

色度特征融合单元的主要功能是将经过上采样

单元完成失真补偿后特征图映射为 RGB 图像，也就

是依据图像特征重构完整图像，其实现方法也较为简

单。本文方法是在 CNN 模型中通过构建卷积层直接

完成。 

2  实验与讨论 

2.1  实验方案 

本文实验使用的计算机处理器为 AMD Ryzen 
5 5600G with Radeon Graphics 3.90 GHz，内存为 16.0 GB，

操作系统为 Windows10，64 位，使用的实验软件为

Matlab2014a。实验选用 LeNet-5 模型作为卷积神经网络

的预训练模型，使用 Stanford Dogs Dataset 犬类图像数

据集、CompCars 汽车类图像数据集、Flowers 花卉类图

像数据集、Home Objects 客厅类图像数据集作为模型的

测试数据集，以提高构建模型的泛化精度。LeNet-5
模型的输入层—隐层—输出层的节点分配分别为

10—6—1。其中，隐层中第 1 层的神经元设置为 8 个，

后续层神经元设置为 8n 递增；最小训练速度为 0.9，
尽量取最大值，但能够保持训练过程的权重分配变

化和收敛变化适中；模型训练的迭代次数设置为

100，迭代步长为 1。预训练模型通过对以上 3 个图

像数据集进行训练，完成模型的正则化，验证以上

超参数设置的准确性，确保实验中重构图像的可靠

性和准确性。 
实验内容主要包括：在超分辨率失真控制单元

中，对选择 Leaky ReLU 和 ReLU 激活函数构建卷积

核的性能进行比较验证，对选择 LeNet-5 模型和

DenseNet 模型构建卷积网络模型的性能进行比较验

证，对构建模型的处理权重 α 的取值进行验证；在

上采样单元中，对选择张量拼接和转置卷积 2 种上

采样色度特征图维度扩展方法进行比较分析，对选

择渐进式采样和深度反投影网络 2 种上采样色度特

征插值方法进行比较分析；本文设计的 CNN-SR-M
模型与文献[3]、文献[8]、文献[11]、文献[17]和文献

[18] 5 种经典和较新的图像重构失真控制方法进行

比较分析。实验结果评价指标详见以上实验中的相关

论述。 

2.2  结果与讨论 

2.2.1  超分辨率失真控制性能评价 

针对超分辨率失真控制单元，本文设计实验对选

择 Leaky ReLU 和 ReLU 激活函数构建卷积核、选择

基本 LeNet-5 和 DenseNet 模型构建卷积网络模型的

失真控制效果进行比较验证；同时，对构建的卷积网

络模型的处理权重 α 的准确选取进行验证。实验评价
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指标为色度特征补偿率、色度特征峰值信噪比

（PSNR）和色度边缘特征图。其中，定义压缩编码

后色度特征值为 p1，压缩编码失真补偿后的特征值为

p2，未经过压缩编码的原图像特征值为 p3 3p ，则色度

特征补偿率 p 的计算式为 p=(p2–p1)/p3。 p 值越大，

说明失真控制效果越好。定义压缩编码特征图为 p1(i, 
j)，压缩编码失真补偿后的特征图为 p2(i, j)，色度特

征峰值信噪比 PPSNR 的计算公式为： 
2

PSNR 10
MSE

2
MSE 2 1

0 0

110 log ( ),

= ( ,  ) ( ,  ) /
M N

i j

P
L

L p i j p i j M N
= =

= ×

− ×  
  (5) 

式中：分子 1 表示色度特征的最大值为 1；LMES

为均方误差；M×N 为特征图的维度； 2 为特征图

向量膜的平方。本文实验设定 PPSNR≥35 为理想值。
色度边缘特征图指经过超分辨率失真控制单元对失
真进行补偿后的特征图。针对 DenseNet 模型，分别
选取 α的值为 0.0~1.0，对失真补偿后特征图的 PPSNR

进行统计，同样取 PPSNR≥35 为理想值。实验测试数
据如表 1~3 和图 4 所示。 

在表 1~3 统计的实验数据中，使用 Leaky ReLU
激活函数构建 DenseNet 模型时，对失真补偿的信息最
多，通过使用高斯平滑滤波器对失真补偿后的色度特
征图进行检测，补偿信息均为有效高频信息，不存在
噪声。失真补偿后的色度特征图的 PPSNR也在 35 以上， 

 

表 1  使用不同激活函数和卷积网络模型的色度特征补偿统计数据 
Tab.1 Statistical data on chromaticity feature compensation using different activation functions and  

convolutional network models 

激活函数与卷积模型 
色度特征补偿率 P/% 

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集 
（Home objects） 

ReLU+LeNet-5 1.51 1.62 1.40 1.55 
ReLU+DenseNet 12.27 12.29 12.94 12.58 

Leaky ReLU+ LeNet-5 9.05 9.12 9.20 9.07 
Leaky ReLU+ DenseNet 24.69 25.17 24.90 24.86 

 
表 2  使用不同激活函数和卷积网络模型的失真控制质量评价数据 

Tab.2 Quality evaluation data for distortion control using different activation functions and convolutional network models 

激活函数与卷积模型 
PPSNR（≥35 为有效） 

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集 
（Home objects） 

ReLU+ImageNet 12.44 13.05 13.17 12.94 
ReLU+DenseNet 21.80 21.65 21.59 21.33 

Leaky ReLU+ ImageNet 19.17 18.85 19.02 18.85 
Leaky ReLU+ DenseNet 38.05 38.27 37.94 37.86 

 

表 3  使用不同卷积权重对色度特征失真补偿控制的质量评价数据 
Tab.3 Quality evaluation data on chromaticity feature distortion compensation control using different  

convolutional weights 

DenseNet 模型使用权值 α 
PPSNR（≥35 为有效） 

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集 
（Home objects） 

0.0 8.85 9.07 8.94 8.91 
0.1 29.71 30.10 28.96 29.07 
0.2 38.05 38.27 37.94 37.86 
0.3 36.19 36.07 35.97 35.85 
0.4 34.27 34.29 33.85 33.92 
0.5 30.35 31.07 31.11 30.95 
0.6 29.13 28.92 28.85 29.01 
0.7 25.52 25.90 25.17 25.22 
0.8 21.44 21.85 21.04 21.14 
0.9 18.80 18.69 18.73 18.50 
1.0 16.66 16.42 16.37 16.25 
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图 4  使用 Leaky ReLU 激活函数构建 DenseNet 模型采集的图像色度边缘特征图 
Fig.4 Building of chromaticity edge feature map of the image captured by  

DenseNet model through Leaky ReLU activation function 
 

由于针对的检测对象为图像特征信息，因此，设定的

PPSNR 的有效值为≥35，如果是针对完整的图像，PPSNR

的有效值应为≥40。在 DenseNet 模型使用权值的检

测中，当 α=0 时，统计数据表明，处理过程不仅没有

对失真进行补偿，还造成了色度特征的大量损失；当

α=0.2 和 α=0.3 时，失真补偿后的色度特征图的 PPSNR

均在 35 以上，α=0.2 时效果最佳；当 α=0.2~0.8 时，

起到了色度特征补偿的作用，且补偿效果依次下降；

当 α=0.9 和 α=1.0 时，也会造成色度特征的小幅损失。

表 1 统计的实验数据直观地体现了本文设计的超分

辨率失真控制单元，起到了色度特征补偿的作用，在

多个不同类型的图像测试中，其失真补偿控制具有良

好的可靠性和稳定性。 

2.2.2  上采样色度特征维度扩展与色度特征插值性

能评价 

针对本文设计的上采样单元，从图像色度特征图

的维度扩展和对扩展的色度特征插值使用的方法进

行实验检测。特征图维度扩展选用了张量拼接方法与

本文采用的转置卷积方法进行实验比较，色度特征插

值选择了渐进式采样和本文使用的深度反投影网络

方法进行实验比较。由于上采样单元最终完成了对压

缩编码图像的重构，因此，实验评价的对象针对图像

本身，而不是图像的特征。实验评价的指标主要是平

均误差 ( ,  )e i j 和结构相似度 SSIM（Structural Simi-
larity Index Measure）[19]。其中，定义一个正常无损

图像为 x(i, j)，压缩编码后的图像为 y(i, j)，对 y(i, j)
使用本文策略得到的理想重构图像为 y'(i, j)，则图像

重 构 失 真 控 制 有 效 的 结 果 可 以 表 示 为
2 2( ,  ) '( ,  ) ( ,  ) ( ,  )x i j y i j x i j y i j<- - ，图像重构失真控制

无 效 的 结 果 可 以 表 示 为
2( ,  ) '( ,  )x i j y i j >-  

2( ,  ) ( ,  )x i j y i j- 。定义有效失真控制与无效失真控制

的平均误差为 ( ,  )e i j ，则有： 
2 2

2 2

( , ) ( ( ,  ) ( ,  ) ( ,  ) '( ,  ) )

( ( ,  ) '( ,  ) ( ,  ) ( ,  ) )

e i j x i j y i j x i j y i j

x i j y i j x i j y i j

= − − − −

− − −
  (6) 

0 ( , ) 1e i j≤ ≤       

其中， 2 表示图像向量膜的平方。 ( ,  )e i j 的值

越小，说明图像重构失真控制的效果越好，反之，说

明图像重构失真控制的效果越差； ( ,  )e i j 值也可以作

为模型神经元激活函数和损失函数的性能评价参数，是

评价这 2 个函数收敛性的重要指标之一。定义未经过压

缩编码前的原图像为 x(i, j)，压缩编码后完成失真控制重

构图像为 y'(i, j)，结构相似度 SSIM 指标的主要评价标准
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为：SSIM(y'(i, j), x(i, j))=SSIM(x(i, j), y'(i, j))和 0≤

SSIM(y'(i, j))≤1、0≤SSIM(x(i, j))≤1，能够满足以上标

准的实验统计结果表示为 yes，不能满足以上标准的

实验统计结果表示为 no；SSIM(y'(i, j))的值越大，完

成失真控制后的重构图像质量越好。实验测试数据如

表 4~7 所示。 
 

表 4  使用不同上采样维度扩展和色度特征插值组合的重构图像与原图像平均误差检测结果 
Tab.4 Average error detection results of reconstructed images and original images using different upsampling dimension 

extensions and chromaticity feature interpolation combinations 

维度扩展和特征插值方法 

( ,  )e i j  
犬类图像数据集 

（Stanford dogs dataset）
汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集

（Home objects） 

张量拼接+渐进式采样 0.58 0.57 0.58 0.59 

张量拼接+深度反投影 0.25 0.26 0.23 0.24 

转置卷积+渐进式采样 0.46 0.44 0.43 0.46 

转置卷积+深度反投影 0.11 0.12 0.10 0.13 

 
表 5  使用不同上采样维度扩展和色度特征插值组合的原图像与重构图像 SSIM 值有效性检测结果 

Tab.5 Effectiveness detection results of SSIM values for original and reconstructed images using different upsampling 
dimension extensions and chromaticity feature interpolation combinations 

维度扩展和特征插值 
犬类图像数据集 

（Stanford dogs dataset）
汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集 
（Home objects） 

张量拼接+渐进式采样 yes yes yes yes 

张量拼接+深度反投影 yes yes yes yes 

转置卷积+渐进式采样 yes yes yes yes 

转置卷积+深度反投影 yes yes yes yes 

注：如果满足 0≤SSIM(x(i, j))≤1、0≤SSIM(y'(i, j))≤1 即为 yes，否则为 no。 
 

表 6  使用不同上采样维度扩展和色度特征插值组合的原图像与重构图像 SSIM 值对称性检测结果 
Tab.6 Detection results of SSIM value symmetry between original and reconstructed images using different upsampling 

dimension extensions and chromaticity feature interpolation combinations 

维度扩展和特征插值 人手 动物 花卉 水果 

张量拼接+渐进式采样 no no no no 

张量拼接+深度反投影 no no no no 

转置卷积+渐进式采样 no no no no 

转置卷积+深度反投影 yes yes yes yes 

注：如果满足 SSIM(y'(i, j), x(i, j))=SSIM(x(i, j), y'(i, j))即为 yes，否则为 no。 

 
表 7  使用不同上采样维度扩展和色度特征插值组合的重构图像 SSIM 值检测结果 

Tab.7 Reconstructed image SSIM value detection results using different upsampling dimension extensions and  
chromaticity feature interpolation combinations 

维度扩展和特征插值 
SSIM(y'(i, j))值 

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集 
（Home objects） 

张量拼接+渐进式采样 0.47 0.45 0.45 0.46 

张量拼接+深度反投影 0.69 0.67 0.66 0.67 

转置卷积+渐进式采样 0.57 0.59 0.58 0.56 

转置卷积+深度反投影 0.91 0.93 0.92 0.94 
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表 4~7 统计的数据表明，在不同类型的图像检测

中，检测的 ( ,  )e i j 值均在 90%以上，且取值相差不大，

说明构建的卷积层性能优良，且运行稳定。无论采用

哪种维度扩展和特征插值的组合，其 SSIM 的取值都

在[0, 1]内，不仅说明了选用 SSIM 指标进行图像重构

进行评价具有较高的可靠性，也验证了本文设计的上

采样单元具有良好的图像重构效果。只有在选择转置

卷积和深度反投影网络构建卷积层时，才能检测到

SSIM 评价指标具有对称性的特征。同时，SSIM 的值

在不同类型图像的检测中也达 90%以上，进一步验证

了本文设计的上采样单元具有良好的可靠性和稳定

性。综合对表 4~7 统计的数据分析，也验证了深度反

投影网络插值比转置卷积特征维度扩展更为重要。采

用转置卷积进行色度特征图维度扩展，结合使用深度

反投影网络构建卷积层，具有良好的压缩编码图像重

构效果。 

2.2.3  图像重构失真控制性能评价 

实验通过与文献[3]、文献[8]、文献[11]、文献[17]
和文献[18] 5 种经典和较新的图像重构失真控制方法

进行比较分析，验证 CNN-SR-M 模型的整体性能。 

实验使用输入图像和重构图像之间的标准差 STD(X, 
Y) 、 平 均 梯 度 比 2 ( , )G X Y∇ 、 复 合 峰 值 信 噪 比

（Composite Peak Signal to Noise Ratio，CPSNR）、基

于视觉敏感度检测的结构相似度 SS-SSIM 和图像

重构完成的运行时间 t 作为图像重构失真控制性能

和效率的评价指标。为了体现实验具有的公平性，

统一使用 LeNet-5 构建卷积网络模型。模型中常规

控制参数一致，在图像样本特征提取和图像重构等

方面，调用相关文献和本文提出的算法，并保留算

法中关键的控制参数。本实验测试数据如表 8~12
所示。 

STD(X, Y)可以精确描述原始输入图像像素灰度

值与图像重构之间的离散程度，STD(X, Y)的值越大，

说明重构图像的灰度级分布越分散，重构的图像质量

越好，其有效取值为[0, 1]。平均梯度值比 2 ( , )G X Y∇
可以准确反映图像中边缘特征存在的反差，其值越

大，说明图像重构的清晰度越高，图像重构的质量越

好，其有效取值为[0, 1]。平均梯度值比的计算，采

用二阶微分运算对水方向 i 和垂直方向 j 的在图像全

部像素点求梯度值。 ( , )STD X Y 和 2 ( , )G X Y∇ 2 个标准 

 

表 8  6 种图像重构失真控制方法的输入图像和重构图像之间标准差测试统计结果 
Tab.8 Statistical results of standard deviation test between input image and reconstructed image for six image  

reconstruction distortion control methods 

图像重构失真控制方法 
STD(X, Y)值(0≤STD(X, Y)≤1) 

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集

（Home objects） 

文献[3]使用方法 0.78 0.76 0.77 0.75 

文献[8]使用方法 0.79 0.78 0.80 0.79 

文献[11]使用方法 0.82 0.81 0.82 0.80 

文献[17]使用方法 0.83 0.83 0.81 0.83 

文献[18]使用方法 0.87 0.85 0.86 0.85 

本文 CNN-SR-M 模型方法 0.92 0.93 0.91 0.90 

 
表 9  6 种图像重构失真控制方法的输入图像和重构图像之间平均梯度比测试统计结果 

Tab.9 Statistical results of average gradient ratio test between input image and reconstructed image for six image  
reconstruction distortion control methods 

图像重构失真控制方法 

2 ( ,  )G X Y∇ 值( 20 ( , ) 1G X Y∇≤ ≤ ) 
犬类图像数据集 

（Stanford dogs dataset）
汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集

（Home objects） 

文献[3]使用方法 0.64 0.65 0.62 0.64 

文献[8]使用方法 0.69 0.70 0.69 0.70 

文献[11]使用方法 0.73 0.75 0.73 0.72 

文献[17]使用方法 0.79 0.77 0.78 0.79 

文献[18]使用方法 0.83 0.81 0.82 0.81 

本文 CNN-SR-M 模型方法 0.89 0.88 0.87 0.86 
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表 10  6 种图像重构失真控制方法的复合峰值信噪比测试统计结果 
Tab.10 Statistical results of composite peak signal-to-noise ratio test for six image reconstruction distortion control methods 

图像重构失真控制方法 
CPSNR(0≤CPSNR≤1)

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集

（Flowers） 
客厅类图像数据集

（Home objects） 

文献[3]使用方法 0.54 0.53 0.55 0.52 

文献[8]使用方法 0.81 0.80 0.83 0.82 

文献[11]使用方法 0.82 0.83 0.81 0.84 

文献[17]使用方法 0.85 0.84 0.86 0.85 

文献[18]使用方法 0.88 0.85 0.87 0.85 

本文 CNN-SR-M 模型方法 0.93 0.91 0.92 0.93 
 

表 11  6 种图像重构失真控制方法的视觉敏感度检测结构相似度测试统计结果 
Tab.11 Statistical results of visual sensitivity detection structure similarity test for six image reconstruction  

distortion control methods 

图像重构失真控制方法 
SSS-SSIM(0≤SSS-SSIM≤1)

犬类图像数据集

（Stanford dogs dataset）
汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集

（Flowers） 
客厅类图像数据集

（Home objects） 
文献[3]使用方法 0.47 0.49 0.48 0.45 
文献[8]使用方法 0.55 0.57 0.58 0.56 
文献[11]使用方法 0.71 0.70 0.71 0.68 
文献[17]使用方法 0.79 0.81 0.80 0.76 
文献[18]使用方法 0.82 0.80 0.83 0.79 

本文 CNN-SR-M 模型方法 0.89 0.87 0.89 0.88 
 

表 12  6 种图像重构失真控制方法完成图像重构处理时间的测试统计结果 
Tab.12 Statistical results of image reconstruction processing time for six image reconstruction distortion control methods 

图像重构失真控制方法 
运行时间 t/s 

犬类图像数据集 
（Stanford dogs dataset）

汽车类图像数据集

（Comp cars） 
花卉类图像数据集 

（Flowers） 
客厅类图像数据集

（Home objects） 
文献[3]使用方法 36.52 35.47 36.07 35.85 
文献[8]使用方法 74.39 73.54 74.26 73.81 
文献[11]使用方法 98.03 95.92 97.44 93.50 
文献[17]使用方法 46.51 46.73 45.96 46.39 
文献[18]使用方法 40.35 41.17 42.30 41.56 

本文 CNN-SR-M 模型方法 14.19 14.52 14.36 14.28 

 
也是整个模型收敛性的重要指标。设定输入图像 X 的

像素灰度值为 ( , )X i j ，重构图像 Y 的像素灰度值为

( , )Y i j ，图像维度为 M M× ，其 2 个性能评价指标可

以表示为： 
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定义图像的数量为 K ，维度为 M×N，未进行压

缩编码的原始图像为 x(i, j)，对压缩编码进行超分辨

率补偿的重构图像为 y'(i, j)，CPSNR 的计算方法为： 
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式中： MSEC 为复合均方误差， MSE0 1C≤ ≤ 。

PSNRC 越大，图像重构的质量越好。 
SS-SSIM 评价指标是在结构相似度 SSIM 的基础

上定义的，在 SSIM 基于图像亮度、对比度和图像像
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素分布结果比较分析[19]的基础上，增加了图像边缘检

测和图像重构失真敏感度检测功能，图像边缘使用

Sobel 算子进行检测，采用 8×8 的子块分割统计图像边

缘特征，计算失真敏感度，最后计算 SS-SSIM 值，其

中，失真敏感度表示图像边缘特征与设定的幂指数之间

建立的关系。定义图像分割的块数量为 K，未进行压缩

编码的原始图像为 x(k)，对压缩编码进行超分辨率补偿

的重构图像为 y'(k)， k K∈ 。在失真敏感度运算中，需

要将以上 2 类图像的边缘特征进行关联，则 2 类图像的

边缘特征定义为 ( ( ,  ),  '( ,  ))g x i j y i j ，失真敏感度为

( ( ,  ),  '( ,  ))h x i j y i j ，设定失真敏感度最大值为 hmax，最小

值为 hmin，则失真敏感度的计算结果存在 3 种可能： 

max

max min

min

( ( ,  ),  '( ,  ))( ( ,  ),  '( , ))

( ( ,  ),  '( ,  ))( ( ,  ),  '( , ))
2

( ( ,  ),  '( ,  ))

g x i j y i jh x i j y i j h
c

h h g x i j y i jh x i j y i j
c

h x i j y i j h

= −

−
= −

=
 

(9) 

式中：c 为一个非零常数，与 SSIM 中的 c 常数

含义相同，可防止 c=0 时， ( ( ,  ),  '( ,  ))g x i j y i j 的值无法

发挥作用。 
基于视觉敏感度检测的结构相似度值的计算方

法为： 

( ( , ), '( , ))
SS-SSIM

1

1 ( ( ( ), '( )))
K

h x i j y i j

k
S SSIM x k y k

K =
=    (10) 

式中，SSIM(x(k), y'(k))的计算方法本文不再列出[19]。

SS-SSIM0 1S≤ ≤ ，其取值越大图像重构的失真控制效

果越好。 
表 8~12 统计的数据非常直观地表明，本文设计

的 CNN-SR-M 模型在图像重构的性能、失真控制和

处理效率方面都具有一定的优势。 

3  结语 

本文通过对残差插值、残差插值与深度学习融

合、残差插值与超分辨率处理融合的压缩编码图像

重构原理进行分析，充分复用卷积层在图像色度特

征提取方面的优势，结合超分辨率处理在图像色度

残差插值失真控制方面的优势，设计了 CNN-SR-M
针对图像压缩编码的重构模型。相关研究工作得出

以下结论： 
1）图像色彩空间转换中的上采样过程非常重要。 
2）压缩编码色度特征残差损失计算处理与色度特

征超分辨率强化处理之间需要进行关联，压缩编码色

度特征与失真强化色度特征也需要实现相关。 
3）图像重构失真控制需要引入去池化处理机制，

并对全连接层进行改进。 
4）完整的 CNN-SR-M 模型需要保证各功能单

元中的激活函数应具有兼容性、处理权重可统一进

行分配。 
5）图像重构上采样特征图维度扩展应采用转置

卷积，色度特征值的插值效果可依据峰值信噪比作为

评判指标，残差插值函数设计中应包含失真控制残差

插值和模型的处理权值。 
通过对 CNN-SR-M 模型中 3 个主要组成单元的

性能进行实验检测，客观评价指标和主观视觉感受的

统计结果表明，本文制定的基于卷积神经网络的超分

辨率失真控制图像重构策略，在实际应用中具有良好

可靠性、稳定性和高效性。 
后续研究工作的主要方向：提高图像色度特征提

取的精准性；通过下采样实现图像色度及色度特征的

精细划分；强化超分辨率处理与色度失真插值运算之

间的关系。 
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